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잡음하에서 이득 적응을 가지는 비정상상태 자기회귀 

은닉 마코프 모델에 의한 오염된 음성을 위한 인식
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본 논문에서는 부가 잡음에 오염된 음성신호에 이득 적응을 가지는 음성인식을 시간 영역에서 다루었다. 잡음 

은 유색잡음이라고 가정한다. 전화망에서 마찰음 (fricative), 운음 (glides), 유음 (liquds), 그리고 천이영역 

(transition region)과 같은 음성 신호의 뚜렷한 비정상상태를 극복하기 위해서 NAR-HMM (nonstationary 

autoregressive HMM)을 제안하였다. 비정상상태 AR 처리는 M개의 알고 있는 기저 함수 (basis function)의 

선형 결합으로 이루어 진 다항 함수 (polynomial function)로 나타낼 수 있다 오염된 신호만을 이용할 수 있을 

때, 잡음의 추정 (estimation) 문제는 필연적으로 발생한다. 다중 Kalman 필터를 사용함으로써, 잡음모델의 

추정과 음성의 이득 곡선 (gain contour)을 수행하였다. 제안한 방법의 잡음 추정은 오염된 신호로부터 효과적으 

로 잡음을 제거하여 깨끗한 음성신호를 얻을 수 있었다. 또한 잡음 추정을 하는 일반적인 ARHMM보다 제안한 

NAR-HMM이 약 2-3%의 인식성능을 향상시켰다.

핵심용어: 비선형 자기회귀-은닉마코프모델, 다중 칼만 필터, EM 알고리즘, 음성향상, 음성인식 

투고분야: 음성처리 분야 (2.5)

In this paper, a gain-adapted speech recognition method in noise is developed in the time domain, Noise 

is assumed to be colored. To cope with the notable nonstationary nature of speech signals such as fricative, 

glides, liquids, and transition region between phones, the nonstationary autoregressive (NAR) hidden 

Markov model (HMM) is used. The nonstationary AR process is represented by using polynomial functions 

with a linear combination of M known basis functions. When only noisy signals are available, the estimation 

problem of noise inevitably arises. By using multiple Kalman filters, the estimation of noise model and 

gain contour of speech is performed. Noise estimation of the proposed method can eliminate noise from 

noisy speech to get an enhanced speech signal. Compared to the conventional ARHMM with noise estimation, 

our proposed NAR-HMM with noise estimation improves the recognition performance about 2-3%.
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L 서론

음성인식의 초창기부터, 인식 시스템의 성능 감쇠는 

시스템이 열악한 조건에서 사용될 때 나타나는 큰 문제들 

중의 하나였다. 음성인식 시스템의 실제 응용은 배경잡 

음 (background noise), 채널 간섭 (channel interference) 

그리고 마이크 왜곡 (microphone distortion)2]- 같은 실 

제 조건의 많은 다양성 (diversity) 때문에 성능 감쇠는 

필연적이다. 특히 그런 여러가지 장애는 학습 과정과 테 

스트 과정의 조건이 다르기 때문에 주로 발생한다. 높은 

인식율을 유지하기 위해서는 입력 음성의 질이 떨어질 

때나 학습과 테스트 환경의 음성 특성이 다를 때에도 강 

인한 음성인식이 필요하다. 열악한 조건에서 일어나는 

장애에 대해서 더 좋은 성능을 얻기 위해서 음성인식 시 

스템이 연구되어 왔다⑴.

ARHMM (autoregressive HMM) [2,3] 은 음성 인식과 향 

상에서 깨끗한 음성을 얻기 위한 좋은 방법이다. 일반적 

인 ARHMM에서 각각의 상태는 정상상태 통계열이라고 

가정한다. 전화망에서 마찰음, 운음, 유음 그리고 천이 

영역과 같은 음성은 가장 두드러진 비정상상태 특성을 

나타내기 때문에[4-6], 위의 가정에 기초를둔 일반적인 

방법으로 좋은 성능을 얻는 것을 기대하기란 어렵다. 이 

런 문제점을 극복하기 위해서 다항 회귀 함수를 이용한 

HMM이 제안되었다[7-9]. 이러한 방법은 파라미터 영역 

에 기초를 두고 문제에 접근하지만, 논문에서 제안하는 

방법은 잡음 추정에 Kalman 필터를 사용함으로써 시간 

영역에 기초를 둔 이득 적응을 하는 음성인식 모델을 적 

용하였다.

부가 잡음에 오염된 음성신호만이 주어질 때, ARHMM 

의 또다른문제가음석인식에서 발생하였다. 그것은 신호 

를모델링하기 위한잡음추정 문제와 신호의 에너지 곡선 

을 매칭시키는 문제이다. 음성인식에서 PMC (Parallel 

Model Combination)!!。]와 같은 방법이 부가 잡음과 컨벌 

루션 (convolutional) 잡음에 제안되었다. PMG는 열악한 

잡음에 대해서 좋은 인식 성능을 보여준다. 그러나 이러 

한방법은 음성의 비정상상태 특성을 반영하지는 않는다.

본 논문에서는 NAR-HMM의 이득 적응된 음성 인식과 

잡음 추정을 소개한다. NAR-HMM은 깨끗한 음성을 모델 

링하기 위해서 사용되었으며, 그리고 비정상상태 AR 모 

델의 파라미터는M개의 알고 있는 기저 함수의 선형 조합 

으로 이루어졌다. 이때 음성 신호는 고정된 길이의 프레 

임 단위로 블록화시 켰다. 제안한 모델은 trend HMM[4,5] 

과 매우 비슷하지만, 특징 벡터 (feature vectors)를 직접 

다루기 보다는신호에 의한프레임 레벨에서의 음성 신호 

를 다루도록 설계되었다. 또한脹0일 때, 제안한모델은 

일반적인 ARHMM[3] 이 된다. 잡음이 부가된 신호가 있을 

때, 잡음 추정을 하는 이득 적응된 인식 알고리즘은 EM 

접근을 사용하여 NAR-HMM을 발전시 켰으며, 잡음이 존 

재하는 음성인식에 테스트하였다. 또한 己중 Kalman 필 

터를 사용해서 잡음 모델을 추정하고 음성 의 이득 곡선을 

계산하였다.

논문은 다음과 같이 구성되 었다. II장은 깨끗한 음성에 

대한 비정상상태 AR-HMM을 구성하여 음성신호의 시변 

이 (time-varying) 계수에 대한 작용을 설명하고 있으며, 

추정 문제을 다루기 쉽게 하기 위해서 M개의 알고 있는 

기저 함수로 모델링하였다. III장은 NAR-HMM에 대한 

이득 적응된 학습 알고리즘을 설명하였으며, 비정상상태 

ARHMM의 파라미터와음성신호에 대한 이득곡선은EM 

알고리즘으로 추정하였다. W장에서는 음성에 잡음이 부 

가되었을 때 잡음에 대한 음성인식을 설명하고 있다. 잡 

음을 유색잡음이라고 가정하여 AR 모델로 모델링하였 

다. 테스트 결과는 V장에서 설명되며, VI장에는 결론을 

서술하였다.

IL 깨끗한 음성신호를 위한 NARTHMM

음성신호 벡터 열 y={ y”, 宛 =1, …, f} 라고 하자. 

이때, 3妇= {^(，), (处— 1)【V+如V}이고, N과 □은 

프레임 길이와 프레임 개수를 나타낸다. g={釦，死=1, 

… , 丁 }는 신호 3에 대한 이득 인자 (gain factor)의 열 

또는 이득 곡선 (gain contour) 이라 하자. 이때 刀번째 프 

레임에서 상태 丿에 있는 조건의 음성신호는 아래 식과 

같이 과거 값을 선형조합하고 그리고 이득 곡선을 가지는 

여기신호를 합한 것이다.

y(f)=泾矶(心，(f一小+釦,勻(J),

3—DN+ism 双v (1)

여기서 矶3)은 상태 종속 (state-dependent) 프레임 

변이 계수이며, ej( •)는 상태 종속분산 异(如)을 가지 

는 여기신호이다. 모든 "에 있어서 인자 g”〉0 인 것은 

음성 모델에 대한 학습 데이터와 테스트 데이터의 차이 

(mismatching)를 설명하기 위한 이득 항이다.
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제안한 모델에서 시변이 계수의 추정문제를 설명한다. 

계수의 작용을 이해하고 추정 문제를 다루기 쉽게 하기 

위해서, M개의 알고있는 기저 함수의 선형 조합으로 이 

것을 모델링하였다.

B 如心= 急이”膈) ⑵

여기서 九”(沥과 顶은 각각 ®번째 기저 함수와 이 기 

저 함수와 관계되는 가중치 (weight) 이다. 이 식은 단지 

약간의 규칙적인 방법에서 계수 3의 전개를 빠르게 

하고, 스무딩한 파라미터의 전개를 빠르게 모델링할 수 

있게 한다. 여기서 修1일 때, 기저 함수는 다음과 같이 

나타낼 수 있다[UL

/0(w) = 1, n<.T

f\(n) = n, Y<.n<.T (3)

식 ⑶에서와 같이 기저 함수의 간단한 방법을 선택함으로 

복잡한방법을도입하지 않고도 성능을향상시킬 수 있다. 

다른 방법들은 약간 더 좋은 성능을 얻을 수 있지만, 훨씬 

많은 계산량을 필요로 하게 된다. 간단한 기저 함수가 주 

어졌을 때, 1辰1은 이런 경우에 적당하다. 必>2일 때, 훨 

씬 많은 계산량에도 불구하고 성능개선은 커지 않다[E. 

물론, 학습 데이터로 단어 (word)보다는 문장 (sentence) 

을 사용할 때, 의 선택과 간단한 기 저 함수의 선택은 

적당하게 변화시킬 수 있다.

따라서, 식 ⑴은 ⑷와 같이 벡터 형태로 다시 나타낼 

수 있다.

y(f)= 8八心一l) + g” • q(t),

3—1)N+1GM 况V (4)

여기서 B;=[Bi,0 B[a 旳 B>,•••次哉

Y｛t— 1) =[y(1),处y((如一 1)N+ t— 1) 

，…, y((n — l)N+t— p), ny((n— 1)N+ t— p)] ‘아다 

실질적으로, 시변이 계수 (time-variant coefficients) 

를 갖는 모델은 시불변 가중치 (time-invariant weights) 

의 모델로 변형시킬 수 있다. 따라서 이 문제는 계수의 

작용을 완벽하게 특성화시키는 2〕깨의 시불변 파라미터 

를 추정하는 것으로 줄어든다. 그러나 이것이 기저 함수 

의 선택이 다항식에 제한된다는 것을 의미하지는 않는다.

모델 人와 이득곡선 g에서 관측열 y의 유사도는 다음 

과 같이 나타낼 수 있다.

pA(y I g)= PAy» I s„,gj (5)

여기서 는 시간 n-1 의 상태에서 시간 "의 상태로

천이확률을 나타내고, 그리고 PA(y„ I & , 务)은 아래 식 

과 같다.

0心，,I s„,g„)

2
5、 (心一 3七。一 1))[=廿exp「 「貌房. L

'=A-i)n 、/ 兄，， '

깨끗한 음성에 대한 비정상상태 ARHMM의 파라미터 

* = 矿 房, 3=1 乙｝와 이득 곡선 g는 깨끗 

한 음성신호의 학습열로부터 추정된다. 파라미터 人는 이 

득 정규화된 신호에 대한 NAR-HMM의 파라미터 집합을 

나타낸다.

III. 파리미터를 얻기 위한 학습 알고리즘

비 정상상태 ARHMM의 이득 적응된 학습은 학습열 y로 

부터 파라미 터 人와 이득 곡선의 ML (maximum likelihood) 

추정의 결과이다. 이때 人와 g는 다음과 같이 추정할 수 

있다.

max max p^y \ g) (6)

久 g

그러나 ｛人, g｝에 의한 力3 I g)의 기울기 식은 비선형 

이기 때문에 해결하기가 쉽지 않다. 따라서 ｛入曲의 추 

정은 다음과 같이 임의의 함수 (auxiliary function)를 최 

대화시 키는 EM 접근[12,13]을 반복적으로 사용하여 얻을 

수 있다.

Q(Z,g) = ZMr(s I y,g)log Z々(y,s I g) (7)
s

여기서 /!'와 는 각각 모델 파라미터의 현재와 새로운 

추정을 나타낸다. g가 주어질 때 人를 추정하기 위해서 

EM이 반복되고, 다음 반복에서 人가 주어지면 EM 접근에 

의한 g를 추정하는 과정이 계속해서 반복된다.

0. 파라미터 人 의 추정 (Estimation)；

표준 HMM과 같이 재추정 (reestimation) 식은 다음과 

같이 나타낼 수 있다.
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知=

丈；Z次(&一 1= I ytg)
笫=1

pA(s„-i = i,sn=j I y,g)
1=1 n=1 

(8)

甘=［客 ±/z(s„-i = U„=； I y,g)X，言"

T(f-l) Tr(；-1)］-1 •［也］書"心-1 = 20刁 I y,g)

為 KEt］ (9)

砂=
丈:支S(s，i=f,$dy,g) ^ (y(t)-甘 Y(t-D)2 
1=1 *=1 ____________________

爲备Ms”t = i, sn= } I y, g)
(10)

여기서 3心) = 쓰”이고,

&n

■y(/_n = [ 处 :y(—D y나一2). n
u [ gn Sn Sn Sn

... 心顼 力 火—最 T이다.
Sn S n J

확률 如(s”-i=，,s”= 丿 I y,g)는 전향-후향 (forward

backward) 알고리즘에 의해 효과적으로 계산할수 있다. 

만약 M이 0이면, 식 (8)-(10)은 표준 ARHMM에서 가우시 

안 평균 벡터를 위한 재추정 식이 된다.

0. 이득곡선 g의 추정;

이득 곡선 g를 추정하기 위해서 모델 人는 알고 있는 

것으로 가정한다. 이득 곡선 g에 관한 임의의 함수의 최 

대화는 g를。으로 두는 QQ,g)의 기울기 (gradient를 

계산함으로 g를 추정할 수 있다. 따라서 이득 재추정 식 

은 다음과 같다:

g2n=丈A*(S”=，I y,g')

;=1
2

g (扁―B?(D)一 (11)
/=(«—1)A^—1 (7 j

반복 과정은 모든 "에 대해서 초기 이득 곡선 g' ”=1로 

시작하며, 고정점 과 g"=g\이 성립되거나두개 

의 연속적인 반복에서 유사도의 차이가 아주 작을 때까지 

계속해서 반복된다.

IV. 잡음에 오염된 음성의 인식

잡음이부가된음성 을 이용할 때, z = {z”,

n= 1......T}과 v = {v„, w= 1,.... T), 음성의 이득 

인자는 잡음이 있는 음성을 음성신호의 에너지 곡선과 

매칭시킴으로서 같은 신호에 대한 모델으 이득 인자를 

추정할 수 있다. 여기서 가정된 잡음 모델은 차수 q의 유 

색 통계 AR이다:

必=顶知-1) +务応) (12)

여기서 V«-D = 3(tT)，…,v(t-q)]T, C=[C1，…,cjr 

는 잡음처리의 AR 파라미터 벡터, 务는 전력 (power), 

«启)는 평균 (mean)이。이고 분산 (variance)이 1인 백색 

가우시안 (white Gaussi两이다 잡음 파타미터 C와 전 

력 务는 사전에 알 수 없기 때문에 음성 인식 알고리즘내 

에서 추정해야만 한다.

음성신호로부터 모델 人가 주어지면, 잡음 모델 兀= 

{C, 务}과 이득 곡선 g에서 잡음이 존재하는 음성 z의 

유사도 (likelihood)는 다음과 같이 계산할 수 있다.

Pa(.z 丨 g"L) = £ J加(s, y, z I g,Av)dy (13)

여기서

小(s,y,z I g,爲，)=I s，”g，,,4，)M(z”-y”) 

이때 g와 A。는

max p^z I g,/") (14)
g・為

로부터추정할수있다. g와 L 에 관한기울기식은비선 

형이기 때문에 ML 추정은 임의의 함수를 반복적으로 사 

용하여 얻을 수 있다.

Q(為,g)=力,2：力久(& I n, g")fp(.yn I 釦,z, s“)

-log P(zntyntsn I g/M% (15)

식 (14)를 이용해서, 식 (⑸는 다음과 깉이 나타낼 수 있다

泌酒)=力,Z勿(& I “K" I Sntgn)[ log aSn lSa
K = 1 S„ J

+ log pA(y„ I s”,g，/》+ log -y^\dyn

=备即"Wggf

+ E{ log p{yn I &, g„) I z, s”, g »)

+ E{log M(•琮一勿)I zts„,g „}] (16)

상태 %=에서, 다음과 같이 표기하였다.



잡음하에서 이득 적응을 가지는 비정상상태 자기회귀 은닉 마코프 모델에 의한 오염된 음성을 위한 인식 15

(兮),・=研• | Z,Sn = j,g} (17)

g와 為에 의한 QQ°,g)의 기울기 식으로부터, 다음의 

재추정 식을 얻을 수 있다:

g*=再广(％ = ' I z，g)站
(18)

C싀 卽(s宀 I W) 〜＜畧心1 에) 미

,[£서%=,[舞)~2同沁) 第一니 (19)

g《.*=右1妬=丿"5 ,_(，急v+K 而一隽 037))2

(20)

여기서 g'는 이전의 반복에서 얻어진 이득 곡선 추정이 

다. pA(Sn = j 丨 Z,g') 는 전향-후향 과정 ⑶을 사용하여 

효과적으로 계산할 수 있다. 프레임 〃=1에서 잡음 모델 

為의 초기 조건은 음성이 없는 구간이 검출된 곳의 신호 

로부터 人。를 추정할 수 있다. 또한 이일 때, (n-1)번째 

프레임에서 얻어진 人，를 이용하여 추정할 수 있다.

식 (18)-(20)에서, E{ • I z,s“=*,g'}는 아래 상태- 

공간 (state-space) 식 [14T6]과 같이 상태 s„ =，을 가지 

는 Kalman 필터로부터 얻을 수 있다.

X( f) = 0(»X( f — 1) + Gry( f) (21)

2(f) = HTX(t) (22)

여기서 X(f)=[y(i)...y(t~p)v(t)...v(t- q)}T,

弑f) = [ e,( t) 讯t)] L 旳) = [ 씨力 Oj,

G=[ oJ gJ-丑「=[財硏],

hJ=[io…o],况=口0…o],

G，= [gn 0…0], Gv= [gv 0...0],

0y(» =「研,o + B{tin …BjPiq + Bp\dn Oj

그리고 F3 …浦

상태 s„ =，에서 又 (t)의 추정은 일반적 인 Kalman 필 

터로부터 얻을 수 있다.

又,("=0(力为(―1)

十 句• {扪)-""0(力•幻0—1)} (23)

虬。)=心"、t一 1)时'(J) + GQG) Gt (24)

K){ t) = Mj (f)H\ ~1 (25)

= 海)HMj(f) (26)

여기서 Kj, Mj, 그리고 P는 각각 Kalman 이득 행렬 

(gain matrix), 사전 오류 공분산 행렬 (a priori error 

covariance matrix), 오류 공분산 행렬 (error covariance 

matrix)이며, Q(» = E{七。)广知)}이다. 식 (18)-(20)의

§：(£),必。一1)汛£) ?,•(/-1), 

铲3), 0(-1) 叫%-1)그리고 %(分 ^3-1) 

는 _幻0) 又广。)로부터 추정할 수 있다

이득 곡선 g와 잡음 모델 為인 風z I gX＞의 근엽 

최대화 (local maximization)를 위한 알고리즘은 다음과 

같이 요약할 수 있다;

Step-0： 파라미터 초기화

人=(知, *, 曷33=1......乙}, g= 1, e가 주어

지면 Mz I 糸/板务)과 7=0을 구한다.

Step-1： &=1.......乙과 n= 1........T일때, 사후확률

力(s“ I z,g,)을 계산한다.

Step-2： 음질 개선: 식 (23)-(26)에 의해 %) "、f) 

을 계산한다.

Step-3： 이득인자와 잡음 파라미터의 추정:

식 (18)-(20)을 사용해서 幻+1과 人。를 구한다.

Step-4： 만약 Z々(z I gl+l,AvJ+1)-pA(z I gi,Av_i)＜.E 

이면, max p^z I g,，b) = Z〃(z | 를할
g“h，

당하고 끝낸다. 그렇지 않으면 I T/+ 1로 만들고 

StepT으로 간다.

마지막으로, 잡음이 부가된 발성 w에 대한 결정 규칙 

(decision rule)은 다음과 같이 계산할 수 있다.

w = arg max p^z 丨 Wt,g,A^) (27)
IGM卩

여기서 吨 음성인식을 위한 전체 단어 수이다.

V. 실험 결과

본 논문에서는 비 정상상태 자동차 잡음에 의한 왜곡된 

음성 신호를 위해서 새로운 방법을 제안하였다. 음성신 

호의 입 력 신호대 잡음비 (SNR)는 0,5,10,15, 그리고 20 

dB로 하였으며, SN^은 신호의 평균 전력과 잡음의 평균 

전력의 비로 정의한다. 실험은 50명의 남자가 각각 고립 

단어 한국어 숫자 10개 (영,일,이,삼,사,오,육칠,팔斤)
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(a) 음성 신호

(a) Clean speech signal
(b) 잡음 신호

(b) Noise sign기

(c) 제안한 방법을 사용한 음성 파형 (SNR디)dB)
(c) speech enhanced with the proposed method (SNR=0dB)

H 아 "*4卜卜|
(d) 제안한 방법을 사용한 음성 파형 (SNR=5dB)
(d) speech enhanced with the proposed method (SNR그5dB)

(g) 제안한 방법을 사용한 음성 파형 (SNR=20dB)
(g) speech enhanced with the proposed method (SNR=20dB)

그림 1. 제안한 방법을 사용했을 때의 향상된 신호 결과

Fig. 1. Results of speech enhanced with the proposed method.

를 3번씩 발성을 하였다. 이들 음성 데이터 중에서 30명 

의 화자로부터 900개의 음성데이터는 학습 과정에 사용 

하였고, 나머지 600개의 음성데이터는 테스트에 사용하 

였다. 각각의 발성은 11 kH疚에서 샘플링하였으며, 상태 

2=5와 15차인 海로 모델링하였다. 학습과 인식에서 프 

레임 길이 /256 샘플이고 중첩없이 사용하였다.

실험에서는 부가된 가우시안 유색 잡음의 영향에 대하 

여 연구하였으며, 잡음은 1500 cc 자동차에서 시속 50 

Km에서 얻었다. 잡음 처리에서 잡음은8차AR모델이고, 

일반적으로 비정상상태 잡음에서 다중-상태 ARHMM 모 

델［17,18］로 확장하였다. 그림 1은 숫자음 (영 〜구)에 대 

해서 제안한 방법을 이용했을 때, 각 SNR (0, 5, 10, 15, 

20 dB)에서의 음질향상된 음성파형을 나타낸 것이다.

표 1과 같이 잡음 추정 없이 접근하는 방법과 제안한 잡 

음 추정을 하는 이득 적응된 인식 방법을 비교하였다. 잡 

음추정을 하는 NAR-HMM에서 제안한 Kalman 필터와 

일반적인 Wiener 필터를 사용하여 결과를 비교하였다. 

잡음 추정 알고리즘을 이용한 두 필터는 약 4회 반복만으 

로 수렴을 하였다. 표 1의 결과로부터, Wiener 필터와 

Kalman 필터의 결과에서 성능의 큰 차이는 없었다. 그러 

나 잡음 추정을 하는 NAR-HMM은 잡음 추정이 없는 

NAR-HMM보다 더 좋은 성능을 보였다. 성능향상은 신 

호대 잡음비가 낮은 경우에 더 두드러졌다. 제안한 방법 

의 잡음 추정은 오염된 음성에서 깨끗한 음성신호를 얻을 

수 있도록 효과적으로 잡음을 제거하였다. 표 2는 잡음 

추정을 하는 일반적인 ARHMM과 제안한 방법을 비교한 
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표 1. 잡음 추정을 경우와 잡음 추정을 하지 많는 NAR-HMM에 

잡음이 부가된 음성인식 결과 비교

Ta디e 1. Compared Recognition results for Noisy Speech 
between NAR-HMM with Noise Estimation and that 
without Noise Estimation.

SNR 
(dB)

잡음 추정을 
哮H%)

잡음 추정을 함 (%)

Wfmer 필터 Kalman 필터

0 15.4 86.4 87.7

5 45.3 88.8 91.3

10 70.4 92.5 93.5

15 75.1 94.3 95.4

20 85.3 96.8 97.3

선형 조합으로 다항식 함수로 모델링하였다. 잡음 추정 

을 하는 이득-적응된 인식 알고리즘은 EM 알고리즘을 

사용하여 NAR-HM皿을 유도하였으며, 잡음이 부가된 음 

성신호의 인식에 적용하였다. 또한 다중 Kalman 필터는 

음질향상 (Speech 命ancement)을 위해서 적용하였다. 

Kalman 필터는 각 프레임 단위로 음성과 잡음을 추정하 

였으며, 부가된 정상상태 유색 잡음에 대한 실험 결과는 

제안한 방법이 효과적인 인식 알고리즘임을 확인할 수 

있었다.

표 2. 일반적인 AR-HMM(M=0)과 제안한 NAR-HMM (M더 )의 

오염된 음성의 인식 결과 비교

Table 2. Compared Recognition results for Noisy Speech 
between the Conventional AR-HMM (M=0) and the 
Proposed NAR-HMM (M느 1).

SNR 
(dB)

W=0 (%) M머 (%)
V^fiener 필터 K^mn 펄터

0 83.6 84.5 87.7

5 86.5 87.1 91.3

10 89.4 90.0 93.5

15 93.0 93.2 95.4

20 94.7 95.1 97.3

결과이다. 잡음 추정을 하는 일반적 인 ARHMM보다 제안 

한NAR-HMM이 약2-3%향상시켰다. AK일때, 제안한 

NAR-HMM 방법이 일반적 인 ARHMM 방법의 특별한 경 

우로 고려된다.

제안한 방법은 일반적인 방법보다 파라미터 수가 2배 

이므로 많은 계산량을 필요로 한다. 이것은 학습 데이터 

크기가 클때, 요구되는 계산 시간이 길어짐을 의미한다. 

그러나 증가된 계산량은 학습시간이 오프라인상에서 학 

습에 필요한 중요한 요소가 아니기 때문에 큰 결점으로 

나타나지는 않는다. 심지어 온라인 적응 (adaptation)을 

위한 증가된 계산량은 최근의 고속 시스템 속도 때문에 

무시할 수 있다.

VI. 결 론

잡음이 섞인 신호만이 주어졌을 때, 이득 적응된 음성 

인식 (gain-adapted speech recognition)을 시간 영 역에 

서 제안하였다. 잡음은 유색잡음으로 가정하였으며, 깨 

끗한 음성을 모델링하기 위해서 NAR-HMM을 사용하였 

다. 비정상상태 AR 처리는 알고 있는 渺B의 기저 함수의
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1997년〜현재: 동아방송대 인터넷 방송과 조교수

2000년〜현재: JSPS Postdoctoral
주관심분야 생체인식, 영상처리, 웹기반 신호처리

• 이 기 융 （Ki Yong Lee）

1991년 2웗: 서울대흐교 전자공학과 （박사）

1991년 9월〜1997년 8월: 국립창원대학교 조교수

1994년 8월〜]995년 6월: 일본 와세다대학 초빙연구원

1996년 1월〜3월: 영국 에딘버러대학 박사후과정

1997년 6월〜 8월： 독일뮨헨공대 초빙연구원

1997년 9월〜현재: 숭실대학교 정보통신전자공학부 부교수 

주관심분야: 음성신호 향상 화자인식 음성인식


